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一种新的电压偏差预测方法
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摘　 要：针对电压偏差预测难度大的问题，文中提出一种新的电压偏差预测方法。该方法包括主成分分析法（ｐｒｉｎ
ｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维、亲和力传播（ａｆｆｉｎｉｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＡＰ）聚类、反向传播（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ，ＢＰ）神
经网络预测３步。通过ＰＣＡ对数据进行降维，获得数据主成分；为了弥补传统聚类方法的不足，提高聚类效果，文
中引入ＡＰ聚类提取与待预测点同类的历史数据；最后选择ＢＰ神经网络建立电压偏差预测模型。将文中方法应
用于实际电压偏差数据，结果表明该方法预测结果平均相对误差为３．０６％，优于传统ＢＰ神经网络预测模型以及
ＢＰ神经网络结合ＰＣＡ降维的预测模型。
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０　 引言
随着非线性负荷和电力电子设备的大量使用，

电能质量问题日益严重，受到了社会各界的广泛关
注。深入挖掘电能质量监测数据，对电能质量的变
化趋势做出预测和预警，成为保证电力安全、稳定、
经济输送的必要措施［１］。

电能质量问题分为稳态和暂态电能质量问题。
稳态电能质量问题包括电压偏差、频率偏差、电压
波动与闪变、谐波及三相不平衡度［２］。其中电压偏
差的危害最为明显，电压过高造成设备过电压，威
胁绝缘，减少使用寿命；电压过低使用户设备不能
正常使用。因此，预测电压偏差变化趋势并采取一
定措施对于电力系统的安全稳定运行具有很高的
应用价值。且不同的电能质量指标数据具有不同
的特征，若用一个预测模型来预测５项稳态指标，会
造成精度差的问题，因此文中对电压偏差指标建立
预测模型。

常用的预测方法有时间序列法、灰色预测法、
支持向量机预测法等。但时间序列法注重数据的
拟合，对影响电能质量的不确定性因素考虑不足；
灰色预测法对数据的离散程度有要求，当数据离散
程度较大时，预测精度较差；支持向量机在处理随
机波动性较强的数据时，精度较差，且数据集规模
过大时，训练时间长，速度慢［３］。

目前，对电能质量预测的研究文献较少，而负

荷预测方法已比较成熟，可参考负荷预测的方法来
进行电能质量预测。文献［４—６］采用基于小波分
析的预测方法，将负荷数据进行分解，能够改善预
测精度，但预测精度过多依赖于历史相似日的选
取，预测结果不稳定。文献［７—８］采用基于决策树
的负荷预测模型，模式简单，易于理解，但在选取属
性进行扩展时，对各属性间的相关性考虑较少，且
对噪音敏感；文献［９—１１］采用综合预测方法，结合
多种预测模型的有效信息，优势互补，改善预测精
度，但是模型的权重确定困难，建模难度大；文献
［１２—１４］采用偏最小二乘回归分析法进行负荷预
测，通过对成分的提取，最大限度地利用了数据信
息，但如何提高成分解释能力仍然难度较大。

电能质量预测的方法尚不成熟，研究文献极
少。文献［１５］提出一种基于Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ抽样的电
铁电能质量预测方法，即先用Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ抽样方法
对牵引负荷进行随机波动处理，再对负序、谐波等
指标进行预测，但是此方法预测对象有限制，适用
性差，仅适用于具有单相独立性、随机波动性的电
铁一类的电能质量预测；文献［１６］先利用ＡＲＩＭＡ
时间序列算法对有功功率进行预测，又根据有功功
率与电能质量稳态指标的相关性建立反向传播
（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ，ＢＰ）神经网络预测模型，但是此
方法是间接预测方法，有功功率的预测结果较大程
度影响最终电能质量的预测结果；文献［１７］采用神
经网络的预测模型对变电站和重点负荷用户、风
电、光伏等用户电能质量进行短期预测，但是此预
测方法过于单一，且对预测精度没有做具体分析和
说明。
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文中针对电压偏差非线性、周期性的特点并结
合实时气象数据提出一种基于聚类算法和ＢＰ神经
网络的电压偏差预测方法，首先选择与待预测点相
似相近的历史数据；然后采用聚类算法对气象因素
聚类，根据聚类结果提取与待预测点同类的历史数
据；最后选择ＢＰ神经网络建立电压偏差预测模型。
将本方法应用到上海市某电站电压偏差数据，证明
了文中提出的预测方法精度更高。
１　 算法描述

针对传统Ｋｍｅａｎｓ聚类的不足，文中引进亲和
力传播（ａｆｆｉｎｉｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＡＰ）聚类算法，对经过
主成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
降维处理之后的气象数据主成分进行聚类，根据聚
类结果提取与待预测点同类的历史数据，最后选择
ＢＰ神经网络建立电压偏差预测模型。
１．１　 ＰＣＡ降维

由于气象因素较多，在应用ＢＰ神经网络进行
电压偏差预测时，若直接将这些因素作为输入，会
导致ＢＰ神经网络学习速度慢，效率低，而且无关变
量的引入会导致预测精度下降甚至不能完成学习，
因此有必要对气象数据进行降维处理。

ＰＣＡ是一种数学降维算法，将原来众多具有相
关性的变量，重新组合成一组新的相互无关的综合
变量来代替原来变量［１８］，这些综合变量即为主
成分。

Ｖ＝ｅｉｇｖｅｃ［ｃｏｖ（Ｘ）］ （１）
式中：Ｘ为归一化的数据矩阵；ｃｏｖ（Ｘ）为协方差矩
阵；Ｖ的列向量为ｃｏｖ（Ｘ）的正交单位特征向量。

将Ｘ降至Ｌ维后的数据矩阵为：
Ｐ＝ＸＶＬ （２）

式中：ＶＬ为矩阵Ｖ的前Ｌ列。
１．２　 ＡＰ聚类分析

ＡＰ聚类是Ｆｒｅｙ和Ｄｕｅｃｋ于２００７年在Ｓｃｉｅｎｃｅ
杂志上提出的一种新的无监督聚类算法［１９－２０］。ＡＰ
聚类过程是信息传递的过程，利用吸引信息矩阵Ｒ
和归属信息矩阵Ａ在数据点之间交换信息，不断迭
代更新２个信息矩阵，直到迭代结束。ｒ（ｉ，ｋ）与
ａ（ｉ，ｋ）分别为ｉ点与ｋ点之间的吸引信息矩阵元素
和归属信息矩阵元素，其值越强，则ｋ点作为聚类中
心的可能性就越大，并且ｉ点隶属于以ｋ点为聚类
中心的类簇的可能性也越大。ｒ（ｉ，ｋ）与ａ（ｉ，ｋ）计算
公式如下：
ｒ（ｉ，ｋ）＝ ｓ（ｉ，ｋ）－ ｍａｘ

ｋ′≠ｋ
［ａ（ｉ，ｋ′）＋ ｓ（ｉ，ｋ′）］

（３）

ａ（ｉ，ｋ）＝
ｍｉｎ｛０，ｒ（ｋ，ｋ）＋
∑
ｉ′｛ｉ，ｋ｝

ｍａｘ［０，ｒ（ｉ′，ｋ）］｝，ｉ≠ ｋ

∑
ｉ′ｋ
ｍａｘ［０，ｒ（ｉ′，ｋ）］，ｉ ＝ ｋ










（４）

由于ＡＰ聚类算法迭代过程容易产生震荡，所
以每次迭代都加上一个阻尼系数λ，λ∈（０，１）。

ｒｉ＋１（ｉ，ｋ）＝ λｒｉ（ｉ，ｋ）＋ （１ － λ）ｒｏｌｄｉ ＋１（ｉ，ｋ）
ａｉ＋１（ｉ，ｋ）＝ λａｉ（ｉ，ｋ）＋ （１ － λ）ａｏｌｄｉ ＋１（ｉ，ｋ）（５）

式中：ｓ（ｉ，ｋ）为ｉ点与ｋ点之间的相似度。
相对于传统聚类，ＡＰ聚类算法有如下优点：
（１）不需要事先指定聚类个数Ｋ；
（２）多次执行得到的结果完全一样，不需要随

机选取初值；
（３）比其他单一聚类法的误差平方和都要低；
（４）通过输入相似度矩阵来启动算法，因此对

距离矩阵的对称性没要求，数据适用范围大。
ＡＰ算法的流程如图１所示。

图１　 ＡＰ算法流程
Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．３　 ＢＰ神经网络
针对电压偏差非线性、周期性的特点，文中选

取神经网络算法建立预测模型。神经网络具备很
强的学习能力，能更好地适应数据空间的变化和各
种复杂的数据关系。

ＢＰ神经网络是一种多层前馈神经网络，该网络
的主要特点是信号前向传递，误差反向传播。ＢＰ神
经网络广泛应用于分类识别、逼近、回归、压缩等领
域［２１－２４］，其结构见图２。
２　 案例分析
２．１　 电压偏差预测流程

文中选取２０１２年４月１０日至５月１５日，２０１３
年４月１０日至５月１５日，２０１４年４月１日至４月
２６日共２３５２个整时点气象数据和电压偏差数据作
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图２　 ＢＰ神经网络结构模型
Ｆｉｇ．２　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

为历史数据，对接下来的２０１４年４月２７日、２８日
整时点的电压偏差进行预测。文中气象数据来自
于上海浦东国际机场所使用的天气数据，电压偏差
数据来自上海市某变电站的真实数据，组成如下的
数据集记录：整点时刻，气温，露点，湿度，气压，风
向，风速，状况，电压偏差。
２．２　 改进集成聚类算法
２．２．１　 ＰＣＡ降维处理

由于影响电压偏差预测精度的因素很多，为避
免信息冗余现象，需对影响因素进行降维。分析数
据集中数据的相关性，绘制相关性强度图，如图３所
示。由图可知，气象因素中气温、湿度、风速、露点
与电压偏差的相关性较高，但同时气象因素内部间
的相关性也较高，若只提取与电压偏差相关性较强
的气象因素，则会出现信息重复现象。

图３　 相关性强度
Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ

所以，将气象数据进行ＰＣＡ降维处理，得到一
组相互独立又信息量大的主成分，根据贡献率，文
中将原始气象数据ＰＣＡ降维为４维。
２．２．２　 ＡＰ聚类

ＡＰ算法的输入为数据点之间的相似度矩阵Ｓ，
文中数据点ｉ和ｊ的相似度为ｓ（ｉ，ｊ）＝ －（ｘｉ －ｘｊ）２。
图４为ＡＰ聚类迭代过程。

将降维后的气象数据进行ＡＰ聚类，由图４可
知，ＡＰ聚类迭代约１０次便趋于稳定。

图４　 ＡＰ聚类迭代过程
Ｆｉｇ．４　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＰ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

２．２．３　 聚类评价指标ＳＳＥ
误差平方和（ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓ，ＳＳＥ）指标

ＩＳＳＥ用一个子类到所在类簇的聚类中心的欧氏距离
来表示，即：

ＩＳＳＥ ＝∑
Ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｘｉ

ｄ２（ｃｉ，ｘ） （７）

式中：ｃｉ 为类簇Ｘｉ 的聚类中心，即ｃｉ ＝ １ｍｉ∑ｘ∈Ｘｉｘ；ｄ
（ｃｉ，ｘ）为向量间的欧氏距离。

传统Ｋｍｅａｎｓ聚类需事先给定聚类数Ｋ值，聚
类结果受初始聚类中心的影响大，导致Ｋｍｅａｎｓ聚
类算法不稳定，ＳＳＥ值为３ ７２４．５２６ ８；ＡＰ聚类算法
不需要随机选取初值，多次执行ＡＰ算法得到的结
果相同，稳定性好，ＳＳＥ值为２ ５３７．０６４ ９，克服了Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类算法的不足，ＡＰ聚类算法的误差平方和
较小，类簇间的分散性高，类簇内的紧凑性好。
２．３　 ＢＰ神经网络预测
２．３．１　 ＢＰ神经网络设计

输入向量为改进集成聚类得到的与待测点的
气象因素同类的历史数据集，因此为一个４维向量；
输出向量为整点时刻的电压偏差，为１维向量。ＢＰ
神经网络适合求解内部机制复杂的问题，但是初始
权重敏感，文中取１０次预测结果的均值作为最终预
测结果。
２．３．２　 预测结果

文中提出的改进方法，与传统ＢＰ神经网络预
测方法、ＢＰ神经网络结合ＰＣＡ降维的预测方法程
序均在ＭＡＴＬＡＢ平台上成功运行，将其结果进行对
比，如图５、图６所示。并计算其平均相对误差：

ｅＭＡＰＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

Ｌ（ｉ）－ Ｆ（ｉ）
Ｌ（ｉ） × １００％ （８）

由图５、图６可知，文中改进方法比传统ＢＰ神
经网络、ＰＣＡ＋ＢＰ神经网络预测结果的平均相对误
差都低，说明该改进方法中ＰＣＡ降维和ＡＰ聚类２
个步骤均能够提高预测精度，这是因为通过ＰＣＡ降
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图５　 预测结果对比
Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

图６　 预测误差对比
Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ

维处理，剔除了无关变量和冗余变量，得到相互独
立又信息量大的主成分；而通过ＡＰ聚类可以确定
历史数据之间的亲疏关系，提取与待测点同类的数
据对神经网络进行训练，减少了无关历史数据的影
响不良影响，进一步提高了预测精度。将４月２７
日、４月２８日的３种方法预测结果的相对误差落在
某一范围内的频数用直方图表示，得到图７—９所示
的３种方法的预测误差分布直方图。

图７　 传统ＢＰ神经网络法误差分布
Ｆｉｇ．７　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｍｏｄｅｌ

从图７—９可以看出文中提出的改进预测方法
相对误差在０附近更为集中。最终预测方法误差对
比如表１所示，文中方法平均相对误差为３．０６％，比

图８　 ＰＣＡ＋ＢＰ神经网络法误差分布
Ｆｉｇ．８　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆｔｈｅ ＢＰ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ＰＣＡ

图９　 本文改进方法误差分布
Ｆｉｇ．９　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

传统神经网络降低了１０．８２％，而且传统神经网络和
ＰＣＡ＋ＢＰ神经网络的预测结果相对误差控制在３％
以内的概率分别为１２．５％和２５％，而文中改进预测
方法预测结果相对误差控制在３％以内的概率达到
５４．１７％，极端相对误差只是小概率事件。综上所
述，文中改进预测方法在电压偏差预测中效果更
好，为下一步电压偏差预警及电压偏差问题策略制
定提供可靠依据。

表１　 预测方法误差对比
Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ％

预测方法４月２８日平
均相对误差

５月１日平
均相对误差

平均相
对误差

误差控制在
３％以内概率

传统ＢＰ
神经网络 １５．１６ １２．６１ １３．８８ １２．５

ＰＣＡ＋ＢＰ
神经网络 ８．６７ ８．４０ ８．５４ ２５

本文
改进方法 ３．０４ ３．０８ ３．０６ ５４．１７

３　 结语
文中针对电压偏差非线性、周期性的特点，同

时考虑气象因素，通过将聚类算法与ＢＰ神经网络
结合，建立电压偏差预测模型。

（１）由于影响电压偏差预测精度的因素过多，
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为避免信息干扰和信息重复，将气象数据进行ＰＣＡ
降维处理，得到一组相互独立又信息量大的主成
分，将气象主成分进行聚类处理。

（２）引入ＡＰ聚类算法，克服了传统Ｋｍｅａｎｓ
聚类算法的不足，结果证明ＡＰ聚类算法效果更好。

（３）选择与待预测整时点同类的历史数据集作
为训练样本数据集，运用ＢＰ神经网络进行训练并
预测，将其预测结果与传统ＢＰ神经网络、ＰＣＡ＋ＢＰ
神经网络预测结果相比较，证明了本文提出的方法
整体预测指标更好。

虽然文中提出的预测模型能够较好的预测短
期电压偏差，但模型仍有提高的空间。如：ＢＰ聚类
算法样本依赖性强且初始权重为随机给定，导致ＢＰ
神经网络预测结果稳定性欠佳。因此可基于以上
问题，对文中预测模型进一步改进。
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